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Resumo

O aumento no volume de documentos digitais associado ao seu uso no processo de verificacdo de aprendizagem
demanda recursos computacionais para compreensdo e andlise de autoria. A literatura propde distinguir os autores
pelo estilo de escrita e palavras-chave. Entretanto, estes trabalhos ndo estdo inseridos no contexto educacional e sd@o
majoritariamente em inglés. Tal cendrio é desafiador, pois apresenta menos documentos por autor, homogeneidade
entre o grupo de autores e menor quantidade de trabalhos anteriores e recursos para o idioma. Devido ao baixo
volume de exemplos, usamos bases jornalisticas robustas como referéncia. Por meio dos experimentos verificamos
que, em dominios especificos, representacdes baseadas em caracteristicas de estilo sdo superiores a abordagens
textuais, as quais sofrem influéncia do tépico em corpora mais abrangentes. Este trabalho revelou que o comité de
drvores de decisdo extremamente aleatorias associado as caracteristicas de estilo propostas foi superior aos demais
modelos em todas as bases utilizadas, alcancando uma média de 71% na taxa de acerto e AUC 0,81.
Palavras-chave: Estilometria, Atribuicdo de Autoria, Classificacdo de Documentos Escolares, Extracdo de Caracte-
risticas Estilométricas, Comités de Arvores de Decisdo

Abstract

The growth of digital documents, associated with their usage in several knowledge areas requires computational
resources for its comprehension and analysis. The literature proposes distinguishing authors by their writing style
and keywords. However, these studies mainly involve journalistic and literary contexts written in English. This
research is unique because it explores authorship analysis within a dataset composed of school activities written by
undergraduate students in Portuguese. Such a scenario is challenging because it contains fewer documents per author,
homogeneous authors, and fewer research and tools in Portuguese. Due to the insufficient number of samples, we
used robust journalistic datasets as reference. The experiments verified that stylometric representations are superior
to textual representations in restricted domains, which suffer from the topic’s broader corpora. Furthermore, we
found out that the ensemble of extremelly randomized decision trees associated with the proposed stylometric features
overcome every other model tested, in allthe datasets, reaching an average accuracy of 0.71 and 0.81 AUC.
Keywords: Stylometry, Authorship Attribution, Scholar Document Classification, Stylometric Feature Extraction,
Decision Trees Ensembles
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1 Introducao

A utilizacdo de recursos tecnoldgicos na educagdo, apesar de trazer diversos beneficios, também
possui mazelas inerentes a sua insercao. O nimero de préticas prejudiciais, como a reprodugdo de
informacdes na web, comércio de trabalhos escolares e divisdo paralela de atividades entre alunos
tém se tornado mais frequentes (Singh & Remenyi, 2016; Curtis & Tremayne, 2019). Os recursos
online sdo excelentes fontes para pesquisa, mas a compreensao e interpretacao das informagdes de
maneira individual € fundamental durante o processo de aprendizado. Segundo Werneck (2006),
algumas préticas fundamentais para constru¢do do conhecimento sdo a organiza¢do do pensa-
mento, percep¢des de espaco, tempo, efeito e causa e visdo de conjunto das partes. A facilidade
de comprar trabalhos escolares ou reproduzir conteidos da web, além de sedutora, € dificil de
ser identificada durante a correcdo das atividades pelos avaliadores. Tais praticas atravessam e
perturbam as etapas de constru¢do do conhecimento citadas, e prejudicam todos os envolvidos no
processo de ensino e aprendizagem. Dessa forma, a criagdo de recursos computacionais capazes
de mitigar tais mazelas e apoiar o processo de verificacdo da aprendizagem se faz necesséria.

Uma das formas de minimizar esse problema, considerando que a modalidade mais comum
para realizacdo de atividades pedagdgicas € por meio da comunicacgdo escrita, € a andlise de auto-
ria, a qual consiste em uma atividade dentro da classificagdo de documentos focada nos autores.
Esta atividade tem se apresentado como uma estratégia eficiente para resolu¢do de problemas se-
melhantes em outros contextos ((Tempestt et al., 2017). Os principais desafios dentro do problema
de pesquisa sdo, i) o pequeno nimero de documentos por autor, pois é provavel que s6 exista um
volume significativo de documentos por estudante apds algum tempo de curso; ii) dominio res-
trito ao conteido do curso ou disciplina, que colabora com a presenca de muitos documentos
semelhantes; e iii) uso indiscriminado de ferramentas de busca, que leva a construgio de textos
compostos por excertos de outros autores, dificultando a andlise do discurso e na identificaciao do
estilo de escrita dos estudantes.

Este trabalho é uma versao estendida do artigo premiado no XXXII SBIE: Simpdsio Brasi-
leiro de Informatica na Educacdo (Santos & Zanchettin, 2021), que explora a atribuicdo de autoria
em atividades escolares na lingua portuguesa, visando sustentar o crescimento da tecnologia na
educacgdo e desencorajar praticas nocivas durante o processo de construcao e verificagdo da apren-
dizagem de maneira ndo punitiva (Botelho & da Silva Martins, 2020). Apés a condugdo de um
estudo de caso que avaliou diversas abordagens para resolucao da atividade, utilizou-se o Proces-
samento de Linguagem Natural (PLN) para pré-processamento e extracdo de caracteristicas de

estilo na lingua portuguesa associado a comités de arvores de decisdo extremamente aleatérias
(Geurts, Ernst & Wehenkel, 2006).

As etapas do estudo estdo apresentadas nas proximas quatro se¢oes. A seguir, discutem-se as
bases tedricas para a investigacio da andlise de autoria, estilometria e aplicagio de PLN e Arvores
de Decisdo. Na secdo 3, hd o detalhamento da metodologia, que inclui o desenvolvimento da ex-
tracao de caracteristicas estilométricas. A quarta secao detalha os experimentos executados e seus
respectivos resultados. Por fim, estdo elencadas as conclusdes e perspectivas de desenvolvimento
de trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao

A andlise de autoria é uma drea de estudo voltada a solucionar problemas relacionados a autoria
de documentos. Seu crescimento estd vinculado a ampliacdo do uso da computagdo forense para
solu¢do de problemas cotidianos. Na literatura, encontramos trabalhos dedicados a identificacio
de fake news (Peng, Choo & Ashman, 2016), combate ao plagio (Curtis & Tremayne, 2019), iden-
tificacdo de pseuddnimos, praticas abusivas online (Gillam & Vartapetiance, 2012) e solucao de
casos com autoria contestada ou andnima (Custédio & Paraboni, 2021). Além disso, o desenvol-
vimento da Aprendizagem de Maquina (AM) e do Processamento de Linguagem Natural (PLN)
contribuiram para incrementar as pesquisas da area — AM e PLN sdo ferramentas essenciais para
a compreensao dos documentos e construcdo dos modelos de classificacao.

Dentro desse campo, se destacam as tarefas de Atribuicao de Autoria, Verificagido de Autoria
e Caracterizagcdo de Autoria, as quais, respectivamente, identificam, confirmam e caracterizam os
autores dos documentos a partir do seu contetdo (Juola, 2008) (Stamatatos, 2009).

A estilometria defende o uso de caracteristicas de estilo para quantificar e definir o estilo
de escrita dos autores. Segundo Stamatatos (2009) e Varela, Albonico, Justino, Bortolozzi et al.
(2018), cada autor possui um estilo tnico de escrita, que é composto por multiplos fatores, como
vicios de linguagem, uso e composicao de pontuacdo, palavras, frases e pardgrafos, legibilidade,
concordancia e riqueza de vocabulédrio. Porém, a producao de tais caracteristicas exige esforco
humano para extracdo, construcdo e avaliacdo. A selecdo de caracteristicas € apontada como um
dos maiores desafios da estilometria, pois ndo hd consenso sobre quais sdo mais relevantes, € o
conjunto delas pode variar bastante de acordo com o problema (Neal et al., 2017).

Para extracdo dessas caracteristicas, faz-se necessdria a compreensdo da linguagem a nivel
de rokens, frases e paragrafos. Isso pode ser alcancado por atividades do PLN, baseadas em cor-
pus, sistemas de referéncia léxica, expressoes regulares ou andlise e geracdo de regras gramaticais
(Chowdhury, 2003). Exemplos destes sdo os anotadores sintaticos, classificadores de entidades
nomeadas e o Chunking. A anotacio sintética € feita por meio de um classificador (POS-Tagger),
capaz de etiquetar gramaticalmente elementos textuais no documento (Kumawat & Jain, 2015).
Os classificadores de entidades nomeadas funcionam de maneira andloga, e sdo capazes de identi-
ficar as entidades (locais, pessoas, instituicdes). Ambos os classificadores sdo treinados por meio
de aprendizagem supervisionada e bases rotuladas (corpora). O Chunking é uma técnica aplicada
para facilitar a compreensdo das frases a nivel computacional por meio da identificacio dos princi-
pais constituintes das frases. Esta técnica é geralmente associada a anotagdo sintdtica e semantica
para realizacdo de casamento de padrdes e extracao de sequéncias considerando regras gramaticais
e expressoes regulares (Ramshaw & Marcus, 1999).

Além de estratégias baseadas no PLN, existem métodos para representacdo do documentos
diretamente baseados nas palavras, como os vetores de contagem de palavras por TF-IDF (Term
Frequency—Inverse Document Frequency) e Bag of Words (Goldberg, 2017). Através da trans-
formacdo dos documentos textuais em matrizes numéricas, € possivel alimentar os modelos de
AM.

As arvores de decisdo (AD), a exemplo, sdo um conjunto de algoritmos de AM representa-
dos em uma estrutura de drvore que € composta por nos, na qual cada um pode representar uma
classe (n6 de resposta), ou uma condicdo de teste para particdo dos elementos restantes. As carac-
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teristicas dos exemplos de entrada sdo avaliadas em cada n6 de condic¢do, até que seja alcangado
algum n6 de resposta. Geralmente sdo adotados critérios de minimizacao de erro em nds com mais
de uma opgao de classe. Na Figura 1 temos uma ilustracdo de AD que apresenta a parti¢do dos
exemplos a partir dos critérios de selecdo. Critérios de selecdo com maior ganho de informacao
(menor entropia) se localizam mais proximos a raiz pois t€m maior capacidade de separacdo de
exemplos em classes.

né raiz

Feature X >N ‘

Y

Feature Z>M ‘ Classe WO ‘

‘ Classe W2 ‘ Classe W1

Figura 1: Ilustracdo de uma drvore de decisdo com nds de condigdo e resposta. No exemplo a drvore classifica os exemplos nas classes W0, W1 e
‘W2 a partir das caracteristicas X e Z..

Nos tltimos anos, foram desenvolvidas técnicas de otimizagdo sobre ADs em busca de clas-
sificadores mais eficientes ao associd-las com bagging (Breiman, 1996), boosting (Schapire, Sin-
ger & Singhal, 1998), camadas de aleatoriedade e comités de classificadores. Os comités (en-
sembles) sdo representados pela associacdo de varios classificadores, cada um destes realiza suas
predicdes e a combinagdo das predicdes individuais representa a decisdo do comité. Esta decis@o
geralmente € feita por meio de algum critério, como o voto majoritdrio ou ponderado (Kocev,
Vens, Struyf & DZeroski, 2013).

Dentre os comités de ADs mais tradicionais, destacamos a Floresta Aleatéria (Random Fo-
rest - RF), Arvores Extremamente aleatdrias (Extremelly randomized Trees - ET) e Arvores de
Decisao impulsionadas com aumento de gradiente extremo (Extremelly Gradient Boosted Trees -
XGBT). O RF é um comité de ADs que gera uma diversidade de arvores associadas por meio de
bagging e adiciona camadas extra de aleatoriedade por meio de subconjuntos da base (bootstrap),
que ajuda na generalizacdo (Breiman, 2001). O ET também € um ensemble de ADs que constroi
arvores com pontos de corte aleatorios a partir de toda a base de dados, gerando um conjunto mais
robusto de drvores profundas, prevenindo o sobreajuste (Geurts et al., 2006). J4 o XGBT € uma
versdo mais aprimorada das Arvores com aumento de gradiente, que se assemelha ao RF e ET,
porém também inclui uma impulsdo nos resultados através do aprendizado por reforco, realizado a
partir de predi¢des anteriores incorretas e controlada por uma funcao de perda (Chen & Guestrin,
2016) (Baker, Isotani & Carvalho, 2011).

A associagdo de modelos baseados em AD a caracteristicas de estilo tem resultados com-
provados na literatura para atividades de atribuicdo e verificacao de autoria (Khonji, Iraqi & Jones,
2015; Pacheco, Fernandes & Porco, 2015; Maitra, Ghosh & Das, 2016). Também vale ressaltar
que modelos do tipo maquina de vetores de suporte (Support Vector Machines - SVM) - redes
neurais recorrentes e aprendizagem ndo supervisionada - vém sendo empregados junto a caracte-
risticas textuais e estilométricas para atividades de atribui¢do e caracterizac¢do de autoria (Yang et
al., 2018; Bevendorff et al., 2020).
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3 Metodologia
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Figura 2: Etapas para construgdo das bases de dados. Apds a extracdo e aquisi¢do dos dados brutos, foram realizados o pré-processamento, a
construgdo e extragdo de caracteristicas e a representacio destes utilizando as abordagens estilométrica e textual.

A Figura 2 detalha a metodologia adotada para a pesquisa. O processo se iniciou com a
extragcdo e aquisicao dos dados brutos, com subsequente realiza¢do do pré-processamento (mine-
racdo) destes dados. Mais adiante foram implementados mecanismos para célculo e extracdo de
caracteristicas, tomando como base a literatura e a experimentag¢do. Por fim, esses valores foram
transformados em bases de dados representadas de maneira estilométrica e textual. Nas subsecdes
a seguir detalhamos cada uma das etapas ordenadamente.

3.1 Extracao de dados

Apesar da existéncia de bases de dados relevantes voltadas para atividades de atribui¢do de au-
toria (Varela et al., 2018; Bevendorff et al., 2020), nenhuma atendeu por completo os requisitos
desta pesquisa. Para investigar o problema proposto, faz-se necessario obter documentos escritos
por estudantes na lingua portuguesa. Bases como a Student Performance(Cortez & Silva, 2008)
percorrem o mesmo grupo de estudo, mas condensam apenas dados geograficos e comportamen-
tais para correlacionar com o desempenho final dos estudantes. Outros conjuntos de dados, como
CAPES (Soares, Yamashita & Anzanello, 2018) e CorpusTCC(Pardo & Nunes, 2003) agrupam
documentos escritos em portugués no contexto académico, mas sdo majoritariamente compostos
por autores com apenas um documento, o que dificulta estudos sobre anédlise de autoria

Desta forma, por meio de uma parceria com professores de ensino superior, construimos
uma base composta por atividades pedagoégicas escritas por estudantes (Figura 3). Ao remover
trabalhos realizados em grupo ou com pelo menos 3 exemplos por autor, a base foi reduzida a
84 documentos distribuidos entre 16 autores. Dado o baixo volume de exemplos e grande dispa-
ridade no niimero de trabalhos e tokens por autor na base de estudantes, utilizamos outras duas
bases para efeitos comparativos (Tabela 1). noticias: base composta por textos jornalisticos ex-
traidos de um renomado portal de noticias brasileiro' no ano de 2021. Esta base foi construida
durante a pesquisa de forma manual. Realizamos a extrac¢do do titulo e corpo das matérias, que
foram associados a uma classe (colunista). A inten¢do foi construir uma base com estrutura se-
melhante a base de estudantes (nimero de documentos e autores), porém com um balanceamento
intencional no nimero de documentos por autor, e Varela: colec@o robusta de textos jornalisticos,

IEstaddo - https://www.estadao.com.br
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escritos por diversos autores e distribuidos por assunto em 10 categorias distintas (Varela et al.,
2018). Na tabela abaixo detalhamos as bases a nivel de exemplos, autores, tokens e a razio de
desbalanceamento? (Tarekegn, Giacobini & Michalak, 2021).

Tabela 1: Descrigdo das bases de dados.

Base Documentos Tokens Autores  Propor¢do méaxima de desequilibrio
Estudantes 84 60.721 16 3,33% (Desbalanceada)
Noticias 200 125.998 10 1% (Balanceada)
Varela 3.000 1.426.044 100 1% (Balanceada)

A segunda Conferéncia organizada pela UNESCO ¢ PNUMA foi a Conferéncia de
Thilisi, a primeira e mais importante Conferéncia sobre Educagio Ambiental a nivel
intergovernamental. Endossada por 150 paises dentre os quais o Brasil ndo participou em
carater oficial. Além disso, foi crucial para o desenvolvimento da primeira fase do Programa
Internacional de Educagdo Ambiental (PIEA), que foi inicialmente sugerido na Conferéncia
de Estocolmo ¢ realmente iniciado somente na Conferéncia de Belgrado. Ou seja, a relevancia
do evento promovido durante treze dias no periodo de 14 a 26 de outubro de 1977 teve seu
ponto chave o estabelecimento do PIEA a qual foi sugerido em Estocolmo (1972) ¢ Belgrado
(1975).

Nesse sentido durante o evento foram organizadas quarenta e uma recomendagdes
sobre educagdo ambiental a nivel mundial, considerados um grande marco na educagdo
ambiental. Nesse sentido DIAS (2000) ressalta a relevancia presente nas agdes do documento
deixa claro que a educag¢do ambiental deve considerar ndo somente a fauna e a flora, mas
incluir também os aspectos sociais, econdmicos, cientificos, tecnologicos, culturais,
ecologicos ¢ éticos. Em seus objetivos: a) consciéncia: ajudar os grupos sociais e os
individuos a adquirirem consciéncia do meio ambiente global e ajudar-lhes a sensibilizarem-
se por essas questdes; b) conhecimento: ajudar os grupos e os individuos a adquirirem
diversidade de experiéncias e compreensdo fundamental do meio ambiente ¢ dos problemas
anexos; ¢) comportamento: ajudar os grupos sociais ¢ os individuos a comprometerem-se com
uma série de valores, ¢ a sentirem interesse e preocupagio pelo meio ambiente, motivando-os
de tal modo que possam participar ativamente da melhoria e da prote¢do do meio ambiente; d)
habilidades: ajudar os grupos sociais e os individuos a adquirirem as habilidades necessarias
para determinar e resolver os problemas ambientais; e) participa¢do: proporcionar aos grupos
sociais e aos individuos a possibilidade de participarem ativamente nas tarefas que tém por

objetivo resolver os problemas ambientais.

Figura 3: Documento de exemplo da base de dados. Atividade escrita por um estudante da disciplina de Educagdo Ambiental.

3.2 Pré processamento

Durante o pré-processamento das bases, garantiu-se o anonimato e eliminou-se vieses por meio da
remogdo de termos e palavras-chave que pudessem estar vinculados a autoria. Para tanto, foi feita
a implementacdo de um script de limpeza de nomes préprios (alunos, escritores e professores),
datas de escrita dos documentos, nome da disciplina, instituicdo de ensino e titulo das atividades

propostas.

3.3 Extracao de caracteristicas

Para extracdo de caracteristicas, fizemos uso massivo de recursos de AM e PLN. As caracteris-
ticas extraidas foram separadas em grupos logicos conhecidos na literatura e descritos abaixo

(Tabela 4.2.3).

2Maximum Imbalance Ratio - Razio entre as classes majoritdria e minoritdria
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1. Lexicais: representam a estrutura da escrita dos autores, diretamente relacionada com a dis-
tribuic@o das letras, palavras, sentengas e pardgrafos ao longo do documento. Neste grupo,
encontramos caracteristicas relacionadas a frequéncia e tamanho de paragrafos, frases e si-
labas por palavra. Combinamos o algoritmo de separacdo de silabas proposto por (Silva,
2011) com a implementacio da biblioteca Pyphen® para obter uma separacio mais precisa.

2. Caracteres e palavras-chave: representam a frequéncia de aparicdo de palavras ou pontu-
acdo ao longo do texto. No grupo de termos pré-definidos, foram mensuradas as pontuacdes
menos comuns (e.g. ponto e virgula, dois pontos, travessdo), conectivos légicos (e.g. e,
ou, desde que) e palavras capitalizadas. Também se calculou a frequéncia de apari¢des dos
n-grams (n = [2,...,5]) mais frequentes do corpora em cada documento (fop-grams);

3. Sintaticas: indicam o papel morfo-sintatico dos tokens e frases no documento. Para anota-
cdo sintatica, foi treinado um POS-Tagger na lingua portuguesa sobre a base MACMORPHO
(Aluisio et al., 2003). Desta forma, obtivemos a frequéncia de classes gramaticais para cri-
acdo de caracteristicas. Na secdo anotagdo sintatica da Figura 4 temos um texto anotado
sintaticamente. Cada uma das palavras € associada a sua classe gramatical por meio de uma
cor e de texto em negrito.

Além das proprias caracteristicas mensuradas diretamente pelo anotador sintético, este pro-
cesso permitiu a identificagdo de sintagmas verbais € nominais por meio do chunking asso-
ciado as expressoes regulares abaixo (Duarte, 2021).

SN = (ARTIGO’ADJETIVO*(SUBSTANTIVO|PRONOME)™)
SV = (VERBO)’ADVERBIO*VERBO™)

Ap6s a separacdo do documento em frases, foi realizado um casamento de padrdes para
mensurar a incidéncia dos sintagmas. Na secdo estrutura frasal da Figura 4 temos um exem-
plos de sintagmas extraidos a partir da base de estudantes.

Outras duas caracteristicas que compdem este grupo oriundas da anotacdo sintdtica sio a
frequéncia de palavras de contetido e as palavras funcionais, pelas quais as palavras sao
categorizadas de acordo com sua classe gramatical (Scarton & Aluisio, 2010).

Por fim, caracteristicas sintdticas mais detalhadas, como flexdes de género, plural, pessoas
do discurso e tempo verbal também foram mensuradas e se encontram neste grupo. Para
extrair tais caracteristicas, foram realizadas adaptacdes no anotador sintdtico pré-treinado
que se encontra disponivel na biblioteca SpaCy (Honnibal & Montani, 2017).

4. Semanticas: quantificam os diversos papéis semanticos das palavras de acordo com o con-
texto em que estdo inseridas. Este grupo estd intimamente relacionado ao grupo sintético,
pois a entrada dos classificadores de entidade nomeada sdo termos anotados sintaticamente.
Para essa identificacdo, utilizou-se um classificador pré-treinado para reconhecimento de
entidades nomeadas. Tal classificador foi disponibilizado no trabalho de (Pires, 2017) e se
baseia na base de dados HAREM (Freitas et al., 2010). Ele é capaz de rotular termos de
acordo com categorias e subcategorias de entidades do préprio HAREM. Foram mensura-
das todas 10 categorias de entidades, além das proporcdes entre todos os termos rotulados

3Pyphen (https://pyphen.org) é um médulo para hifenizar palavras usando diciondrios de hifenizagio
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Anotacdo Sintatica

A ART segunda ADJ Conferéncia SUBS organizada VPCP pela SuBs UNESCO suBsP e CONJ PNUMA suBsp
foi VERB a ART Conferéncia SUBS de PREP Tbilisi DESC , a ART primeira ADJ € CONJ mais ADV
importante ADJ Conferéncia SUBS sobre PREP Educagdo SUBS Ambiental ADJ a ART nivel SUBS

intergovernamental DESC . Endossada DESC por PREP 150 Num paises SUBS dentre PREP 0S ART quais PRON

O ART Brasil SUBSP nao ADV participou VERB em PREP cardter SUBS oficial ADJ

Entidades nomeadas

A segunda Conferéncia OUTROS organizadapela UNESCO ORG e PNUMA ORG foia Conferénciade Tbilisi OUTROS ,a primeirae
mais importante  Conferéncia sobre Educacio Ambiental DESC a nivel intergovernamental. Endossada por 150 NUM paises dentre os quais o

Brasil LOCAL ndo participou em cardter oficial.

Estrutura frasal

A segunda Conferéncia organizada pela UNESCO e PNUMA foi a Conferéncia de Tbilisi FRASE_VERBAL |, a primeira e mais importante Conferéncia

sobre Educagdo Ambiental a nivel intergovernamental. Endossada por 150 paises dentre os quais o Brasil ndo participou em caréter oficial.

FRASE_VERBAL

Figura 4: Tlustrag@o da aplicagdo de PLN para categorizacdo de palavras e frases. Esse processo serviu de base para extracio de caracteristicas
estilométricas dos grupos sintdtico e semantico. A imagem acima foi gerada utilizando o visualizador da biblioteca SpaCy .

e aqueles nao rotulados dentro de alguma das categorias de acordo com o classificador pré-
treinado. Na secdo de entidades nomeadas da Figura 4 sdo exibidos exemplos de palavras
classificadas nos grupos de entidades organizacao, local, valores numéricos e outros.

5. Riqueza de vocabulario: esse grupo contém indices que indicam a legibilidade e diver-
sidade lexical dos textos. Ele contém caracteristicas computadas através da frequéncia de
termos unicos (hapax legomena) considerando cada documento (local) ou todo o corpora
(global), repeticdo de palavras, legibilidade - calculada por meio do indice Flesch-Kincaid,
adaptado para o portugués (Martins, Ghiraldelo, Nunes, de Oliveira Junior et al., 1996)e ;
diversos outros coeficientes de riqueza de vocabulario (Tweedie & Baayen, 1998), como as
medidas K (Yule, 1944), H (Honoré, 1979) e U (Dugast, 1979).

6. Aplicacao: caracteristicas relativas ao dominio da aplicacdo, geralmente baseadas em lis-
tas de palavras e diciondrios. Neste grupo, foram consideradas as listas de stopwords e
collocations (n = [2,...,4]) do NLTK e um diciondrio ortografico.

3.4 Representacao das bases

Conforme ja mencionado, foram utilizadas as representacoes textuais e numeéricas para retratar os
documentos. Na representagdo textual, aplicou-se TF-IDF e word-embeddings para transformagao
dos dados. Os word-embeddings aplicados foram o Glove, FastText e Word2Vec (Bojanowski,
Grave, Joulin & Mikolov, 2017; Jang, Kim & Kim, 2019), com dimensdes de tamanho 50 e
100. Na representacdo numérica, empregam-se as caracteristicas estilométricas detalhadas na
Subsecdo 3.3. Esta representacdo da base € composta pelas 74 caracteristicas de estilo extraidas
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Tabela 2: Descrig@o dos grupos de caracteristicas.

Grupo (Quantidade) Detalhamento

Lexical (8) Estrutura do documento em relagdo aos paragrafos, fra-
ses, palavras unicas e silabas

Caracteres ou palavras-chave (13) Frequéncia de palavras, pontuacdes e top grams

Sintatico (25) Classes gramaticais, flexdes de género, plural e tempo
verbal
Semantico (11) Entidades nomeadas

Riqueza de vocabuldrio e legibili- Indices de riqueza de vocabuldrio e legibilidade

dade (12)

Especifico da aplicacdo (5) Baseados em listas de palavras, como diciondrios orto-
gréficos, stopwords e collocations

e computadas por meio de um algoritmo desenvolvido nesta pesquisa. Tal algoritmo é capaz de
extrair os dados a partir de fontes em diversos formatos, realizar o pré-processamento, calcular e
exportar os dados nos formatos textual e estilométrico das bases estudadas a partir dos documentos

originais®.

4 Experimentos e discussoes

Os experimentos foram divididos nas seguintes fases: 1) anélise exploratéria e agrupamento, 2)
avaliagdo de classificadores, 3) otimizacdo dos modelos, e 4) interpretagdo dos resultados.

4.1 Analise exploratéria e agrupamento

Inicialmente, inspecionou-se a base de estudantes a nivel de palavras e exemplos por autor. Fo-
ram realizadas observacdes considerando a autoria (fokens por autor) e considerando os autores
isoladamente (fokens por autor por documento). Considerando apenas a autoria, temos um total
de 46.477 palavras distribuidas entre 84 trabalhos, contabilizando uma média (x) de 553,29 rokens
por documento. A alta variabilidade de tokens por autor é confirmada pelo desvio padrao (o) de
782,08. J4 na comparagdo por autores, documentos e fokens, observamos uma diferenca muito
grande para cada um dos autores. Por exemplo, a maior média foi do autor “0”, com 8655 tokens
distribuidos entre 4 documentos de sua autoria. Com isso, a média de fokens por documento deste
autor foi de 8655/4 = 2163,75, que é a maior média de entre todos os estudantes. Do outro lado,
temos a menor média que € do autor “4” com apenas 756 tokens, uma média de x = 189 rokens
por documento com desvio padrdo ¢ = 503,52. De maneira geral, o desvio padrao do nimero de
tokens por autor € ainda elevado (o = 2143,41), valor que confirma a discrepancia de tokens por
autor.

Esta andlise ratificou o desbalanceamento da base, tanto a nivel de exemplos como a nivel de
palavras por autor. Em conversas com professores parceiros para entender as razdes dessa dispa-
ridade, foram citadas justificativas como: i) alguns alunos desistiram de determinadas disciplinas

40 algoritmo produzido durante esta pesquisa foi disponibilizado sob licenca de c6digo aberto. Disponivel em:
https://github.com/daanielvb/text-extractor
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ou do curso; ii) alguns alunos preferiam ou s6 podiam entregar os trabalhos escritos a mao; iii)
algumas das atividades eram complementares ou opcionais; iv) algumas disciplinas tiveram mais
atividades escritas que outras e; v) alguns alunos se dedicaram mais as atividades que outros.

ApOs estas primeiras constatagdes com andlise das métricas, partiu-se para a criagdo de
visualizagdes interpretdveis de todas as bases, através da combinacao das técnicas de reducdo de
dimensionalidade PCA e TSNE (Van der Maaten & Hinton, 2008).

Na Figura 5 temos os exemplos das bases de dados representados em duas dimensdes. Cada
sub-grafico € uma combinacao entre a base de dados e a técnica para representagdo dos dados. As
cores representam a classe dos exemplos (autoria). Na imagem, € possivel observar que as fron-
teiras de separabilidade dos exemplos por autoria na base de estudantes era muito pequena, tanto
nas representacoes textuais como de estilo. Por outro lado, nas bases jornalisticas a separabilidade
e segregacdo sdao mais evidentes. Os principais conglomerados de exemplos de um mesmo autor
numa unica regido do grifico foram marcadas para fins ilustrativos.
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Figura 5: Apresentacio das bases de dados em 2 dimensdes ap6s reducdo de dimensionalidade com PCA + TSNE. E possivel observar na primeira

coluna que a base de estudantes ndo apresenta regides com segregacao de exemplos por autor, diferentemente das outras bases dispostas na segunda
e terceira coluna.

Como parte da andlise exploratéria, foi conduzida uma anélise de cluster com propoésito de
avaliar possiveis agrupamentos a partir da distribuicdo dos dados. Foram aplicados dois algoritmos
de agrupamento, um com parti¢io suave (Fuzzy c-médias) e outro com parti¢do dura (K-médias).
Os valores de K foram definidos de duas maneiras, i) a partir do conhecimento prévio sobre a
base (K = nimero de autores para base) e i) na distribui¢do dos exemplos, por meio do célculo
da silhueta (Thinsungnoena et al., 2015) ou indice de particao difusa (FPC) (Bezdek, 2013).

Para a base de estudantes, ao inspecionar os agrupamentos construidos a nivel de autoria e
palavras, observou-se majoritariamente que as atividades dos estudantes apresentavam maior coe-
sdo quando tratavam da mesma atividade pedagdgica ou atividades da mesma disciplina (escritas
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por autores distintos). Ainda assim, foi comum observar palavras repetidas, como "ensino", "ci-
éncia"e "conhecimento", em agrupamentos distintos, o que ndo foi tdo comum nos agrupamentos
gerados para a base de Varela (Figura 6). Com relagdo a atribui¢do de autoria, o agrupamento por
meio das técnicas mencionadas ndo demonstrou ser eficaz para esta base.
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Figura 6: Nuvens de palavras oriundas dos agrupamentos gerados por meio do K-médias com K derivado da silhueta. Na imagem temos uma
nuvem para cada combinacdo de base e representacdo (estilométrica e textual) extraida de algum dos agrupamentos (c). Aqui observamos a
repeti¢do de palavras-chave relacionadas aos temas principais de cada agrupamento.

Para as bases jornalisticas, observamos agrupamentos capazes de segregar a maioria das
obras de alguns autores. Nos experimentos a partir da representacao textual, destacamos que
vdrios agrupamentos demonstraram ser ocasionados em razdo do tema do documento (Figura 7).

O fato de os autores na base Varela terem escrito sobre apenas um Unico tema levantou pre-
ocupacoes, pois os classificadores podem apresentar viés. Durante o agrupamento, especialmente
na representacdo textual, observou-se que grande parte dos exemplos se aglutinou de acordo com
o assunto. Considerando as palavras mais frequentes destes agrupamentos, percebeu-se, neste
caso, a separacao muito mais facil, pois haviam termos tGnicos por agrupamento € poucos termos
repetidos em agrupamentos distintos. Ou seja, uma alta coesao de exemplos por tema/assunto.
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Figura 7: Distribuicio dos dados na base Varela agrupados por assunto utilizando valores de K oriundos da silhueta e classes (autoria). E possivel
observar que o tema dos documentos exerce forte influéncia sobre os agrupamentos gerados e que a técnica ndo é capaz de separar documentos por
autoria..

4.2 Avaliacio, selecao e otimizacao dos modelos
4.2.1 Selecdo

Os exemplos foram separados em treinamento e teste, respeitando a propor¢cdo 70/30% de ma-
neira estratificada, em seguida foram fornecidos a uma série de classificadores reconhecidos na
literatura (SVM, Regressdo Linear, Naive Bayes, Random Forest, Extremelly randomized Trees,
Arvores com aumento de gradiente , Perceptron Multicamada (MLP), Redes Neurais customiza-
das, Redes Neurais Convolucionais e LSTM). Utilizamos os parametros default das bibliotecas
Sklearn, Tensorflow e Keras como ponto de partida. Os classificadores foram avaliados pela acu-
racia e area abaixo da curva (AUC), levando-se em conta o desbalanceamento.

Na Figura 8, € possivel visualizar os primeiros resultados dos experimentos com classifica-
dores tradicionais. Os classificadores que ndo superaram os modelos de base de referéncia em ao
menos uma das representagdes ou dataset foram removidos. Para as bases jornalisticas, usamos
como base de referéncia um ponto de corte a partir dos valores minimos dispostos na literatura
para a base Varela (60% de acuricia e 70% de AUC). Para a base de estudantes, como os resultados
iniciais ficaram abaixo do ponto de corte, foram removidos os classificadores com desempenho
inferior (dltimo quartil) em relagdo aos demais.

Apesar dos resultados positivos na literatura o uso de Deep Learning combinado a embed-
dings pré-treinados (Shrestha et al., 2017; Bojanowski et al., 2017; Jang et al., 2019), o modelo
nao alcangou resultados satisfatdrios, especialmente na base de estudantes. Isso pode estar relaci-
onado ao baixo volume de exemplos e a perda de palavras importantes, ausentes nos embeddings.
Foram utilizados embeddings treinados para o portugués com o corpora STIC 2017 (Hartmann et
al., 2017) com dimensionalidades de tamanho 50, 100 e 300. Nao foi observada diferenca signi-
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Figura 8: Resultados preliminares obtidos através da combinacdo de modelos tradicionais de aprendizagem de maquina e técnicas de representacio
(TF-IDF e estilométrica) sem otimizagdo de pardmetros nem normalizacdo de dados.

ficativa na acurdcia dos classificadores ao variar a dimensionalidade. Dentre as estratégias para
constru¢cdo dos embeddings, o FastText utilizando Skip-gram mostrou resultados superiores aos
demais (Mikolov, Chen, Corrado & Dean, 2013).

Outro resultado negativo que destacamos foram os modelos de mdquina de vetor de suporte
(SVM), que foram todos eliminados nesta etapa. Esse efeito pode estar relacionado com a au-
séncia de técnicas para normalizacdo dos dados e otimizacdo dos hiperparametros, artificios que
favorecem esse tipo de classificador (Agarap, 2018).

4.2.2 Otimizagcdo

Diante de uma quantidade menor de modelos, experimentou-se aplicar técnicas de mudanga de
escala (escalonamento padrdo, normalizacio minimo-médximo e Power Transformer (Weisberg,
2001)) e otimizagdo de hiperparametros. Para essa etapa, realizamos a avaliagcdo e selecdo dos
melhores modelos por meio da validagdo cruzada estratificada com 3 folds por 10 iteragdes (dado
o nimero minimo de documentos por autor).

Para otimizar os parametros, fez-se uma combinacdo aleatéria entre os possiveis valores
para os parametros de cada modelo, limitada a até 50 opcdes, seguido por uma busca em grid
limitada. Isso significa que para cada modelo em questdo, foram treinados 50 outros modelos
com parametros distintos. Ao final deste processo, selecionamos o melhor modelo dentre os 50
e comparamos com o modelo de base de referéncia (sem ajuste de pardmetros). Nos casos de
melhoria, substituimos o modelo de base de referéncia pelo otimizado.

660



Dos Santos & Zanchettin RBIE v.30 — 2022

Os modelos baseados na representacdo de estilo apresentaram maiores ganhos do que os
textuais, assim como classificadores pautados em Arvores de Decisdo e Redes Neurais se com-
parados aos classificadores probabilisticos. O escalonamento padrdo alcangou maiores ganhos na
representacio textual e a normaliza¢gdo minimo-maximo teve o melhor desempenho na represen-
tacdo estilométrica.
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Figura 9: Resultados experimentais pés otimizag@o agrupados por métrica, modelo e base. Observa-se que os modelos baseados em comités de
Arvores de Decisdao e MLP apresentaram valores elevados para acurdacia e AUC, especialmente para as bases jornalisticas.

4.2.3 Avaliagdo

As dificuldades previstas para a base de estudantes se confirmaram por meio dos resultados finais
(Figura 9). O melhor classificador para esta base foi o comité de Arvores Extra (Extra Trees - ET)
na representagdo de estilo com 39% de acurdcia e 0.60 AUC (Ainda superando um classificador
aleatério com 6.25%). Na base de noticias, os resultados chegaram a 94% de acurécia e 0.99 AUC
com um modelo da mesma composicdo. Para Varela, a MLP textual alcangou o maior resultado,
com 83% de acurécia de 0.89 AUC, seguida pelo ET, também na representacdo de estilo. No
critério geral, considerando as trés bases de dados, o ranking (Figura 10) confirma que o ET
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na representacao de estilo foi superior aos demais classificadores, alcancando 71% de acurécia
média.

Ranking da média final dos modelos no critério geral
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Figura 10: Acurdcia média pré e pés otimizagao agrupados por classificador e representacio. O ranking ilustra que os classificadores baseados em
AD predominam entre os melhores.

Para ratificar os resultados encontrados, avaliamos os trés melhores classificadores (ET as-
sociadas a estilometria, MLP na representacdo textual e novamente ET na representacao textual)
no critério geral por meio do teste estatistico de andlise da variancia simples (One-way ANOVA),
escolhido por causa da distribuicao normal dos exemplos e presenca de mais de dois grupos nao
pareados (DemSar, 2006).

Foram coletadas as métricas dos trés classificadores por 30 iteracdes, usando particdes ale-
atérias. Dado que m € o niimero de grupos sob andlise e n a quantidade de observacdes, reali-
zamos o cdlculo de F e p para todas as bases, usando a=0.05, grau de liberdade no numerador
df1 =m—1 e grau de liberdade no denominador d f2 = m — n. A hipdtese nula que defende nao
haver diferenca significativa entre os grupos observados foi rejeitada (Tabela 3).

Tabela 3: Teste estatistico de andlise de variancia simples (ANOVA one-way) a partir da acurécia dos classificadores. O teste também foi aplicado
diante dos resultados do classificador geral, composto pela média das trés solucdes.

Base dfl df2 F P Hy
Estudantes 2 87 40.5 3.67x10"12  Rejeitada
Noticias 2 87 858 521%107%  Rejeitada
Varela 2 87 24855 1.09%107 ™" Rejeitada
Geral 8 269 553920 1.76%1072%° Rejeitada

Com o proposito de explorar modelos hibridos, combinando a estilometria com caracteristi-
cas textuais, foram criados comités para classificagcdo combinando os melhores modelos em cada
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uma das representacdes para cada uma das bases de dados. A implementac¢ao do comité se baseou
na pilha de classificadores do Sklearn e na selecdo de caracteristicas pertinentes para cada classi-
ficador. A predicao final foi feita combinando a avaliagdo das predi¢des individuais e uma funcao
de decisdo associada a outro classificador - neste caso, a regressao logistica.

Contrariando o comportamento esperado, os comités hibridos ndo demonstraram beneficios
na comparacdo com os modelos isolados, conforme resultados da Tabela 4. Por esse cendrio,
pode-se supor que aconteceu uma concorréncia entre os classificadores — em lugar da esperada
colaboracao.

Tabela 4: Resultados finais dos comités de classificadores hibridos.

Base Modelo vencedor (acuracia) Acurdcia comité hibrido
Estudantes  Arvores Extra (0.39) 0.22
Noticias Arvores Extra (0.94) 0.84
Varela MLP (0.88) 0.65

4.3 Interpretacao dos resultados

O fato de uma solucdo pautada na representacado textual ter alcancado melhores resultados apenas
na base de Varela gerou curiosidade devido as observacdes durante as etapas de anélise explorato-
ria e agrupamento com relag@o a sua composicao, que abrange mais topicos que as demais. Além
disso, a base Varela apresenta o maior volume de exemplos dentre as bases estudadas e a maior
diversidade de assuntos, uma vez que apresenta textos sobre 10 tépicos diferentes. Consequen-
temente, seu vocabuldrio também € superior aos demais. Dadas essas caracteristicas, € possivel
que esta base esteja susceptivel a sofrer influéncia do topico durante a andlise de autoria. Ou
seja, a distincdo dos autores acaba sendo feita pelo conteido dos textos e ndo seu estilo de escrita
(Gamon, 2004).

Por causa disso, realizou-se um novo experimento para a base Varela considerando um sub-
conjunto composto por documentos de um dnico assunto escolhido de maneira aleatéria. A meto-
dologia para validacao foi a mesma da etapa anterior (validacdo cruzada estratificada com 3 folds).
Neste experimento, o ET alcangou 92% de acurécia e 0.96 de AUC, com apenas 1% de diferenca
para a MLP textual. O experimento prové indicios de que as caracteristicas de estilo sdo mais
eficazes em dominios especificos do que abrangentes, conforme visto nesse caso € nos anteriores
para as bases de estudantes e jornalisticas.

Para aumentar o entendimento sobre os fatores criticos no desenvolvimento da solugao,
melhorar a compreensdo acerca das predi¢cdes e suportar o entendimento da relevancia das ca-
racteristicas de estilo para verificacdo de autoria (Goebel et al., 2018), foi realizado um estudo
de interpretabilidade dos modelos por meio dos valores Shapley (Shapley, 1953). A técnica foi
escolhida por ser capaz de satisfazer diversos axiomas, como eficiéncia, linearidade, simetria,
monotonicidade e proporcionalidade (Sundararajan & Najmi, 2020).

Foram interpretados os melhores classificadores de estilo e gerados graficos que demons-
tram as caracteristicas de maior influéncia sobre os modelos por meio da biblioteca SHAP? capaz
de computar os valores Shapley a partir de modelos treinados e apoiar na construgdo de visualiza-

SBiblioteca Python para célculo de SHAP(SHapley Additive exPlanations) - https://github.com/slundberg/shap
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coOes para interpretacao destes valores. Neste experimento, foram avaliados os melhores modelos
estilométricos em cada base de dados para identificar as caracteristicas mais relevantes. As vinte
caracteristicas com melhor desempenho (primeiro quartil), de acordo com os valores Shapley,
foram selecionadas para as andlises seguintes.

A Figura 11 demonstra as caracteristicas melhor ranqueadas de cima para baixo, valores
superiores indicam que a caracteristica foi mais relevante para o modelo. Cada caracteristicas é
sucedida por pelas iniciais do grupo estilométrico a qual esta pertence entre paréntesis. Na es-
querda, tem-se a base de estudantes e na direita a base de noticias. Cada uma das cores representa
uma classe (autoria), que € quantificada por meio das barras horizontais, o0 comprimento total de
cada uma das barras indica a importancia total da carateristica para o modelo, e as porcdes das
barras coloridas representam o impacto da caracteristica na predicao de exemplos daquela classe
especifica (autoria). Quanto maior a por¢do colorida da barra horizontal, maior a significancia
daquela caracteristica na identificacdo daquele autor e no seu estilo de escrita.

No lado esquerdo da imagem, observamos que para a base de estudantes, as caracteristicas
baseadas em caracteres, lexicais e de riqueza de vocabuldrio predominam igualmente entre as de
maior importancia. Ja no lado direito, vemos que para a base de noticias também h4a dominancia
das caracteristicas baseadas em caracteres, seguidas pelas de riqueza de vocabuldrio, lexicais e
sintdticas. Para a base Varela, destacam-se as caracteristicas lexicais e sintdticas, seguidas pelas
de dominio da aplicagdo e baseadas em caracteres ou palavras-chave.

O ordenamento dos grupos de caracteristicas mais importantes entre as duas primeiras bases
e a dltima sdo um contraponto interessante, visto que as primeiras possuem dominio restrito, e a
outra possui maior diversidade de autores, temas e vocabuldrio; comprovando a influéncia do
dominio sobre a relevancia dos grupos de caracteristicas.

No lado esquerdo da Figura 11 também observamos grande homogeneidade na importancia
das caracteristicas entre os autores, influenciando negativamente para as baixas taxas de acerto
observadas para esta base, uma vez que parece mais dificil de distinguir o estilo de escrita des-
tes autores. Também se destacam peculiaridades a partir do cruzamento de informagdes entre o
gréficos e as bases de dados:

* aimportancia das stopwords na maioria dos autores € um indicativo de artigos e preposi¢oes
no texto, que pode estar associado a esse grupo de estudantes;

* os autores 0 e 10 aparentam possuir um estilo de estruturacdo de texto através de pardgrafos
que destoam dos demais;

* aincidéncia de termos na primeira pessoa e termos no infinitivo (futuro) para os autores 15
e 11 respectivamente, sio indicativos de estilos de escrita que permite diferencid-los.

De maneira geral, observa-se uma maior heterogeneidade na importancia das caracteristicas
do lado direito da figura. Isso explica a maior facilidade de diferenciacdo dos autores durante os
experimentos. Pontuamos também:

* o impacto causado pela incidéncia de virgulas indica que o autor 5 pode ter um estilo de
escrita mais pausado ou sem pausas;
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Figura 11: Valores Shapley para base de estudantes e noticias. As caracteristicas mais importantes estdo localizadas acima da imagem. A influéncia
da caracteristica por autor € representada pelas barras coloridas horizontais.

* alta frequéncia de top 4-grams e 5-grams para o autor 8 sdo indicativos da presenca de
sequéncias de palavras incomuns;

* 0 autor 7 se destaca pelos termos ndo etiquetados, que t€m relacdo direta com o global
hapax e podem ser indicativo de uso de palavras tnicas ou estrangeirismos;

* importancia das exclamagdes em textos jornalisticos, que a priori consideramos nao ser uma
pritica comum, mas que pode ter sido introduzida por influéncia do autor 8.

Com relacdo a base Varela, devido ao amplo nimero de autores, torna-se dificil de ava-
liar visualmente as caracteristicas mais importantes do ponto de vista individual (Figura 12). Por
isso, realizamos um contraste entre os resultados de toda a base (esquerda) e os resultados obti-
dos a partir de um subconjunto aleatério com todos os trabalhos de 10 autores (300 exemplos),
assemelhando-se aos experimentos com bases menores. Na visdo macro, € possivel confirmar
quais grupos de caracteristicas se destacam globalmente. J4 diante do subconjunto descrito acima,
foi realizada uma nova andlise do ponto de vista individual de cada autor.

Os resultados do subconjunto ratificam observacoes globais. Individualmente, pode-se elen-
car:

* 0 autor 58 se distingue dos demais pelo seu indice de legibilidade (BR-Flesch), nimero de
virgulas e tamanho médio das frases. Uma andlise do contetido textual dos documentos
escritos por esse autor, indica que todos estdo contidos no assunto saide e hd uma série
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Figura 12: Valores Shapley para base de Varela considerando toda a base do lado esquerdo e um subconjunto com apenas dez autores na base do
lado direito, visando facilitar a interpretacdo dado o niimero elevado de autores.

de termos técnicos relacionados a medicina, como "arritmia", "hipertireoidismo"e "amiloi-
dose". Concluimos que este autor se distinguiu pelo cunho técnico-cientifico de seus textos;

* os autores 51 e 82 se sobressaem pelo nimero de erros ortograficos mas, ao se verificar que
o tema principal destes documentos € o turismo, constata-se uma quantidade de palavras
estrangeiras superior a dos demais documentos;

* um valor destoante no numero de citagdes do autor 95 nos levou a pensar que seus textos
poderiam conter citagdes literdrias ou depoimentos. Entretanto, verificamos que os textos
continham entrevistas com autoridades da drea da economia.

Como resultado desta andlise, inferimos que, independentemente da base, para atividades de
atribui¢io de autoria, o comité de Arvores Extremamente Aleatdrias se beneficia principalmente
de caracteristicas lexicais, baseadas em caracteres, sintdticas e de riqueza de vocabulario. Do
ponto de vista individual, foi possivel detectar padrdes de estilo de escrita relacionados a autoria.
Para as bases compostas por textos jornalisticos, nos quais hd maior seguranca sobre a propriedade
intelectual, existe uma maior heterogeneidade na relagdo entre autoria e caracteristicas de estilo
mais influentes. Ja na base de estudantes, onde ha uma probabilidade maior de utilizacdo de
fontes de informacao disponiveis na Web, além da colaborag¢@o entre os autores/alunos (Curtis &
Tremayne, 2019), as caracteristicas sdo bem mais homogéneas.

Na base de estudantes, o corpora é composto por varios documentos tratando do mesmo
tema e questionamentos, o que acarreta numa restri¢ao de vocabuldrio, ideologia e formato vincu-
lado as normas institucionais. Por outro lado, as bases jornalisticas, apesar de tratarem de temas
relacionados (direito, economia, politica), sdo compostas por documentos escritos por jornalistas
e tratam de temas mais abrangentes.

As caracteristicas de estilo mais relevantes reforcam nossas observagoes:
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* hd menor influéncia de top-grams e hapax na base de estudantes. Ou seja, nao ha uma
incidéncia de palavras tnicas nos corpora suficiente para distinguir os autores, o que pode
estar relacionado as limitagdes jd& mencionadas;

* forte influéncia da caracteristica que mensura palavras repetidas, diretamente relacionada
ao contexto dos documentos (restrito) e perfil dos autores, que ainda sdo estudantes e pro-
vavelmente possuem habilidades linguisticas menos desenvolvidas que os jornalistas.

5 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste artigo apresentamos uma investigacao inovadora ao explorar o uso de caracteristicas de es-
tilo para identificacao de autoria em trabalhos escolares na lingua portuguesa. A solug@o proposta
prové um conjunto de caracteristicas de estilo com efetividade comprovada em portugués e pode
servir de fundamento para trabalhos futuros. As andlises, experimentos e observacgdes trazem
avancos sobre o uso da estilometria para andlise de autoria em trabalhos escolares e atividades
pedagdgicas.

Neste estudo, constatou-se que o tépico dos documentos analisados exerce grande influéncia
durante as tarefas de atribui¢do de autoria, corroborando com a utilizacao de técnicas de classifi-
cacdo que sejam menos afetadas. Dentro da estilometria, ressalta-se a importancia da utilizacao
de caracteristicas ndo suscetiveis a contetido (Halvani, Graner & Regev, 2020). Verificou-se, tam-
bém, que em bases com alta sobreposi¢do de palavras e limitacdo de assuntos, as abordagens
estilométricas foram superiores as textuais.

Mesmo que a solugdo proposta ndo tenha obtido elevadas taxas de acerto na distingdo dos
estudantes, nenhum outro classificador utilizado durante o estudo foi capaz de superé-la. Para as
bases de referéncia, os resultados alcangados podem nao superar o estado da arte, mas solucionam
a atividade proposta como uma alternativa eficiente e interpretavel. O trabalho apresenta restri-
coes pelo tamanho das bases, que limitaram os experimentos. Em trabalhos futuros, pretende-se
incrementar a base de estudantes e avaliar o desempenho da solu¢do diante de conjuntos mais
expressivos, aplicar a solucdo em atividades compartilhadas de anélise de autoria, como o PANS,
e realizar um estudo de campo para avaliar estratégias de inser¢dao da solucdo desenvolvida em
ambientes virtuais de aprendizagem (AVAs).

6 Artigo Premiado Estendido

Esta publicagdo € uma versao estendida do 1° melhor artigo do Simpdsio Brasileiro de Informa-
tica na Educagdo (SBIE) 2021, intitulado “Estudo comparativo entre abordagens estilométricas e
textuais para atribuic@o de autoria em trabalhos escolares”, DOI: 10.5753/sbie.2021.217413

%0 PAN é um evento anual voltado para resolucdo de problemas relacionados a analise de autoria. Acesso em:
https://pan.webis.de/clef22/pan22-web/index.html
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